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Abstrak4Pendidikan merupakan upaya terencana untuk 

mendorong siswa-siswi agar giat belajar guna mengembangkan 

bakat dan kecerdasannya melalui pembelajaran dengan 

melakukan berbagai latihan soal. Naskah soal biasanya berisi 

contoh soal dengan tingkat kesulitannya dan untuk dilakukan 

klasifikasi berdasarkan Revised Bloom’s Taxonomy merupakan 
kasus yang tidak mudah jika dilakukan dengan cara manual. 

Peneliti ini menggunakan bantuan machine learning untuk 

mengklasifikasikan pertanyaan secara otomatis berdasarkan 

tingkat kognitif Revised Bloom’s Taxonomy yang terfokus pada 

soal Sejarah Indonesia tingkat SMA dan level C13C3 RBT. 

Dataset diperoleh dari berbagai latihan bank soal, ulangan 

harian, dan soal USBN yang terdapat di internet. Algoritma K-

Nearest Neighbor (KNN) dengan pendekatan jarak Manhattan 

adalah metode yang digunakan pada penelitian ini. Selain itu, 

pembobotan kata sebagai bagian dari proses TF-IDF diterapkan 

terhadap dataset. Ketidakseimbangan data dari dataset yang 

diperoleh dalam penelitian ini diatasi dengan penggunaan metode 

oversampling SMOTE. Dataset tersebut kemudian diproses 

melalui K-Fold Cross Validation dengan nilai k = 10. Hasil 

akurasi penelitian yang telah dilakukan dengan algoritma KNN 

diperoleh nilai yang cukup baik dengan precision 90%, recall 

87%, F1-Score 87% dan accuracy 87% dan teruji SMOTE dapat 

digunakan secara efektif dalam mengatasi imbalance data. 

Kata kunci4klasifikasi soal, KNN, manhattan, RBT, 

SMOTE, oversampling 

 

I. PENDAHULUAN 

Isi Pendidikan pada hakikatnya merupakan suatu usaha 

terpola untuk menciptakan suasana belajar dan proses 

pembelajaran agar pelajar secara aktif menghasilkan potensi 

diri untuk memiliki kecerdasan dan keterampilan yang 

dibutuhkan. Pendidikan juga adalah alur untuk mendapatkan 

pengetahuan dalam proses pembelajaran untuk mendapatkan 

pengetahuan yang luas dalam melatih pemahaman dan 

keterampilan diri dengan cara melakukan berbagai latihan 

soal [1]. Naskah soal merupakan sekumpulan soal yang telah 

terkelompok yang sesuai materi dan jenis dari ujian yang 

diberikan untuk pelajar berdasarkan soal – soal ujian yang 

telah dibuat sebelumnya [2].  

Bloom’s Taxonomy adalah metode klasifikasi yang dapat 

digunakan untuk memprediksi kemampuan pelajar dalam 

belajar sebagai penilaian dari kegiatan pembelajaran [3]. 

Mengapa menggunakan Bloom’s Taxonomy? ini merupakan 

salah satu kerangka dasar ranah kognitif untuk klasifikasi 

yang telah digunakan setengah abad untuk penyusunan unsur 

pendidikan, penyusunan soal, dan kurikulum [4] dan Bloom’s 
Taxonomy juga merupakan salah satu model taksonomi 

dengan tujuan sebagai acuan kurikulum pada aturan 

pendidikan di Indonesia . 

Untuk melakukan klasifikasi soal berdasarkan Bloom’s 
Taxonomy merupakan tugas yang sulit jika dilakukan secara 

manual [5], yang berdampak pada proses pengolahan data 

akan membutuhkan waktu yang cukup lama terhadap jumlah 

data kapasitas besar [6]. Dengan melakukan klasifikasi soal 

secara otomatis dengan bantuan machine learning 

berdasarkan Bloom’s Taxonomy, penelitian ini bertujuan 

untuk mempermudah pengajar untuk menilai mengevaluasi 

hasil untuk mempertimbangkan tolak ukur kemampuan 

pelajar terhadap tingkat pengetahuan pelajar dari latihan soal 

yang diberikan [7]. 

Terdapat penelitian terdahulu yang menjadi rujukan pada 

penelitian lanjutan ini dalam melakukan klasifikasi soal 

berdasarkan level kognitif Revised Bloom’s Taxonomy 

menggunakan algoritma KNN dengan pendekatan jarak 

Manhattan. Pada penelitian [2] yang menguji kombinasi 

algoritma KNN dan metode feature selection chi-square 

untuk mengklasifikasi soal berhasil mendapatkan tingkat 

akurasi yang cukup tinggi mencapai 79,36%. Selanjutnya 

pada penelitian [8] yang menguji kualitas butir soal 

berdasarkan PISA dan Revised Bloom’s Taxonomy, hasil 

yang didapatkan sebagian besar masih belum memenuhi 

standar berdasarkan PISA dan Revised Bloom’s Taxonomy. 

Penggunaan jarak Manhattan digunakan untuk penelitian ini 

dipercaya memiliki nilai akurasi yang lebih tinggi 

dibandingkan jarak Euclidean pada penelitian [9]. 
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II. KAJIAN TEORI 

A. Revised Bloom’s Taxonomy 

Awal tahun 1948, sekelompok pelajar melakukan 

klasifikasi dengan tujuan dan sasaran pendidikan. Tujuannya 

untuk mengembangkan sistem klasifikasi berdasarkan tiga 

domain yaitu kognitif, afektif, dan psikomotorik. Berjalannya 

waktu pada tahun 1950 pekerjaan domain kognitif selesai dan 

biasanya disebut kognitif Taksonomi Bloom [10] serta pada 

pendidikan, Taksonomi Bloom merupakan model yang 

digunakan untuk mengklasifikasikan teori sesuai dengan 

tingkat kognitifnya [11]. 

Keenam level kognitif Revised Bloom’s Taxonomy di 

antaranya adalah remembering atau mengingat (C1), 

understanding atau memahami (C2), applying atau 

mengaplikasikan (C3), analyzing atau menganalisis (C4), 

evalution atau mengevaluasi (C5) dan creating atau 

menciptakan (C6) [12]. Dari keenam tingkat RBT tersebut 

terbagi menjadi dua kelompok yaitu tingkat berpikir yang 

rendah meliputi aspek mengingat, memahami, dan 

mengaplikasikan dan tingkat berpikir yang tinggi meliputi 

aspek menganalisis, mengevaluasi, dan menciptakan [13]. 

 

B. K-Nearest Neighbors 

K-Nearest-Neighbors merupakan metode klasifikasi non-

parametrik, yang memiliki karakteristik sederhana dan efektif 

dalam menangani permasalahan pada pengklasifikasian [14]. 

Keunggulan metode ini dapat mencapai tingkat akurasi 

klasifikasi yang tinggi dalam menangani masalah yang 

memiliki distribusi tidak normal [15]. 

Penelitian ini menghitung jarak terdekat, dapat dengan 

menggunakan metode jarak Manhattan yang didefinisikan 

sebagai berikut [16]: 

 � (ÿ, Ā) =  ∑ |ÿ� 2  Ā�|� 
�=1     (1) 

 

Keterangan: 

 

d : distance / jarak   

n : jumlah fitur pada vektor data 

X : data sampel   

Y : data tes 

 

C. Klasifikasi Pertanyaan 

Klasifikasi pertanyaan merupakan metode digunakan 

untuk menganalisis pertanyaan serta pelabelan pertanyaan 

berdasarkan jenis jawaban yang diharapkan. Tujuan dari 

metode klasifikasi pertanyaan adalah dapat melakukan 

pemetaan label pertanyaan berdasarkan jenis jawaban yang 

diharapkan. Metode ini dapat mengatasi masalah serta 

meningkatkan kinerja pada machine learning [17]. 

 

D. Text preprocessing 

Text preprocessing adalah proses awal untuk melakukan 

pemrosesan data berupa teks yang tidak terstruktur menjadi 

terstruktur. Dimana text preprocessing dapat digunakan 

untuk penerapan aplikasi dalam melakukan pemilihan data 

berbentuk teks dari setiap [18], serta proses ini dapat 

digunakan untuk pengklasifikasian. Terdapat empat tahapan 

yang terdiri: 

 

1. Case Folding,  

2. Tokenization, 

3. Filtering, 

4. Stemming. 

 

E. Text Mining 

Text Mining atau penambangan teks merupakan proses 

penerapan algoritma dan metode machine learning yang 

memiliki tujuan untuk menemukan pola atau struktur dari 

sebuah data. Pada dasarnya proses ini dilakukan dengan 

mengolah teks terlebih dahulu untuk menemukan pola 

tertentu [19].  

 

F. Confusion matrix 

Confusion matrix merupakan alat ukur model evaluasi 

performansi yang digunakan untuk mengukur performa suatu 

algoritma. Tujuan model ini adalah membandingkan hasil 

klasifikasi yang dilakukan dengan data-data berdasarkan 

tabel confusion matrix [20]. Berikut merupakan tabel actual 

values dan prediction values dari model confusion matrix 

[21]. 

 
TABEL 1 

 HAHAHAH 
 

 Actual Values 

True False 

 

Prediction 

Values 

True TP 

(True Positive) 

FP 

(False Positive) 

False FN 

(False Negative) 

TN 

(True Negative) 

 

G. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 

SMOTE merupakan metode oversampling untuk 

menyeimbangkan jumlah data pada kelas minoritas atau kelas 

yang memiliki jumlah paling sedikit dengan meningkatkan 

jumlah data secara acak [22] sehingga jumlah data kelas 

minoritas menjadi seimbang terhadap jumlah pada kelas 

mayoritas atau kelas yang memiliki jumlah paling banyak 

[23]. 

 

H. Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

TF-IDF merupakan metode proses pembobotan yang 

dilakukan untuk memperhitungkan bobot terhadap setiap 

kata (term) yang dihasilkan pada tahap preprocessing [24]. 

Keunggulan metode pengukuran statistik ini dapat digunakan 

dalam melakukan evaluasi sebuah kata itu penting atau 

tidaknya di dalam sebuah dokumen [25]. Berikut adalah 

rumus untuk menghitung TF- IDF [26]: 

 

a) TF (Term Frequency) tf =  1 + Log ��   (2) 

Keterangan: 

 tf = term frekuensi 

 

b) IDF (Inverse Document Frequency) 

 idf = Log ���        (3) 
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Keterangan: 

idf = inverse dokumen frekuensi 

D = total dokumen 

Df = frekuensi dokumen dari term 

 

c) Menghitung bobot dokumen (W) 

 W = �� × ���    (4) 

 

I. Cross validation 

Cross validation merupakan metode model validasi yang 

digunakan untuk menilai seberapa jauh hasil analisis statistik 

dalam menggeneralisasi suatu data independen dengan 

jumlah yang besar [27]. Metode ini digunakan untuk 

menentukan data training serta data testing pada proses 

klasifikasi [28]. 

K-Fold Cross Validation adalah metode pendekatan 

validasi untuk menentukan parameter terbaik dari sebuah 

model klasifikasi [29]. Pada metode validasi ini, nilai k yang 

sering digunakan adalah 10-fold (k =10).  Manfaat dari 

metode ini adalah setiap record terjadi hanya sekali dalam set 

pengujian data [30]. 

 

III. METODE 

Pada penelitian ini memiliki beberapa tahapan yaitu 

inisialisasi, pengolahan data, ektrasi hasil, klasifikasi dan 

kesimpulan. Dapat digambarkan sistematika penyelesaian 

masalah pada gambar di bawah ini. 

 

 
GAMBAR 1 

SISTEMATIKA PENULISAN 

 

A. Initation 
Tahap initation meliputi beberapa proses diantaranya 

identifikasi masalah dan studi literatur untuk penentu topik 
dari penelitian. Selanjutnya menentukan batasan masalah 
sebagai penentu tujuan dari penelitian ini. 

 

B. Data Preparation 
Tahap berikutnya adalah data preparation. Tahap ini 

meliputi proses mengumpulkan data, seleksi atribut, 
menggabungkan dataset dan labelling data. Penelitian ini 
memperoleh data berupa kumpulan soal bertipe pilihan ganda 
Sejarah Indonesia tingkat SMA seperti soal USBN, ulangan 
harian, dan bank latihan soal yang terdapat di internet. Semua 
data yang telah didapatkan dan dikumpulkan, lalu data di 
esktrak ke format csv dan menjadi dataset. Dari data soal 
pertanyaan yang telah dikumpulkan pada dataset terfokus 
pada C1-C3 yang berjumlah 246 butir soal. Selanjutnya proses 
penghilangan pilihan ganda pada setiap soal, yang memiliki 
tujuan untuk menghilangkan atribut – atribut yang dapat 
mempengaruhi duplikasi data dan data di export dengan 
format xlsx. Peneliti melakukan labeling data dengan 
memberikan label berdasarkan level kognitif RBT secara 
manual. 
 

C. Data Preprocessing 
Pada tahap data preprocessing dimana data akan melalui 

empat proses yaitu case folding, tokenization, filtering, dan 
stemming untuk menjadi data yang dapat diolah pada tahap 
berikutnya yaitu feature extraction yang menggunakan tools 
Pyhton dengan bantuan library sastrawi dan NLTK. 
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D. Feature Extraction 
 Pada tahap feature extraction, penggunaan metode TF-
IDF dilakukan dengan tujuan untuk pembobotan setiap kata 
karena algoritma tidak dapat menangani data berbentuk teks 
secara langsung, oleh karena itu perlu diubah ke bentuk 
numerik. Tahapan ini dilakukan pembobotan terhadap jumlah 
kemunculan term pada dokumen (Term Frequency) dan invers 
dari frekuensi dokumen (Inverse Document Frequency) akan 
dihitung. Pembobotan pada setiap kata pada TF-IDF 
merupakan hasil dari proses stemming dan output tahapan ini 
adalah setiap kata dari soal-soal akan menjadi data berbentuk 
numerik yang dibutuhkan untuk tahap selanjutnya. 
 

E. Data Classification and Prediction 
Tahap selanjutnya adalah data classification and 

prediction dengan beberapa implementasi diantaranya metode 
oversampling SMOTE, K-Fold Cross Validation, dan 
perhitungan algoritma klasifikasi menggunakan KNN dengan 
pendekatan jarak Manhattan. 
 

F. Evaluation 
Pada tahap terakhir yaitu evalution, dimana tahapan ini 

mengimplementasikan confusion matrix yang dibutuhkan kan 
untuk mengukur performa algoritma KNN terhadap dataset 
yang telah selesai diproses dilakukan dengan maupun tanpa 
SMOTE dan menganalisis hasil yang diperoleh untuk 
kesimpulan dari penelitian ini, 

 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Data yang diperoleh berupa kumpulan soal bertipe pilihan 

ganda berbentuk teks yang tidak ada rumus dalam setiap soal 

Sejarah Indonesia tingkat SMA seperti soal USBN, ulangan 

harian, dan bank latihan soal. Keseluruhan soal dari 304 soal 

berdasarkan RBT C1-C6 dan terfokus pada RBT C1-C3 yang 

memiliki jumlah 246 soal saja. Peneliti melakukan 

penggabungan soal serta menghilangkan pilihan ganda pada 

setiap soal yang menjadi pertanyaan saja dengan tujuan untuk 

menghilangkan atribut – atribut yang dapat mempengaruhi 

duplikasi data. Selanjutnya ketika data telah dilakukan 

penghilangan pilihan ganda pada setiap soal, selanjutnya data 

di export dengan format xlsx untuk proses selanjutnya yaitu 

proses labeling. 

 
A. Labeling 
 Pada tahap ini, peneliti melakukan labeling dataset dengan 
memberikan label berdasarkan tingkat kognitif RBT secara 
manual seperti contoh pada tabel di bawah. 

 
TABEL 1 

 CONTOH SOAL BESERTA LABELNYA 
 

Soal Label 

Hal yang menjadi faktor internal pendorong 

munculnya nasionalisme Indonesia adalah… 
Remembering/ C1 

Pasukan Jepang memiliki semangat juang 

dan disiplin tinggi, sebab pasukan Jepang 

berpegang teguh pada kode etik keprajuritan 

yang disebut… 

Understanding/ C2 

Berikut kelompok-kelompok para pejuang 

yang akan menjelang kemerdekaan, 

kecuali… 

Applying/ C3 

 
 Untuk menentukan C1-C3 dalam proses labeling, penulis 
menganalisa kembali kata kunci untuk pedoman dalam 

melakukan labeling soal Sejarah Indonesia berdasarkan RBT 
[13]. Berikut kata kunci yang digunakan untuk melakukan 
labeling. 

TABEL 2. 
KATA KUNCI 

 

Label Kata Kunci 

C1 apa, kapan, di mana, yang, siapa, mengapa. yakni, disebut, 

adalah, tujuan, sebagai, oleh + siapa 

C2 kecuali, untuk, sebab-dampak, dalam rangka, yaitu, karena, 

alasan, sebab + oleh, berupa, contoh, antara + antar, dengan, 

jika 

C3 salah-satu, antara lain, seperti, rangka, faktor, berikut ini 

merupakan – kecuali 

 

B. Data Preprocessing 
 Pada tahap data preprocessing, dimana data akan melalui 
empat proses yaitu case folding, tokenization, filtering, dan 
stemming untuk menjadi data yang dapat diolah pada tahap 
berikutnya yaitu TF-IDF. 
 

TABEL 3 
HASIL PREPROCESSING 

 

 

Raw Data 

Sumber Kerajaan Tarumanegara 

yang lokasi penemuannya terletak 

di wilayah Provinsi Banten adalah 

 

Case Folding 

kebudayaan hindu merupakan 

perpaduan antara kebudayaan arya 

dan kebudayaan 

 

 

Tokenizing 

['sumber', 'kerajaan', 

'tarumanegara', 'yang', 'lokasi', 

'penemuannya', 'terletak', 'di', 

'wilayah', 'provinsi', 'banten', 

'adalah'] 

 

Filtering/Stopword Removal 

['sumber', 'kerajaan', 

'tarumanegara', 'lokasi', 

'penemuannya', 'terletak', 'wilayah', 

'provinsi', 'banten'] 

 

Stemming 

['sumber', 'raja', 'tarumanegara', 

'lokasi', 'temu', 'letak', 'wilayah', 

'provinsi', 'banten'] 

 

C. Pembobotan TF-IDF  
Pada tahapan TF-IDF, data berupa soal pertanyaan diproses 
dengan dilakukan pembobotan pada setiap kata setelah 
melalui proses tahapan data preprocessing. Berikut contoh 
hasil dari tahapan proses TF-IDF yang dapat dilihat pada tabel 
di bawah ini. 

TABEL 4 
 CONTOH HASIL TF-IDF 

 

Stemming TF-IDF 

['sumber', 'raja', 

'tarumanegara', 

'lokasi', 'temu', 'letak', 

'wilayah', 'provinsi', 

'banten'] 

'sumber': 0.1713977862096481 

'raja': 0.4576707972013858 

'tarumanegara': 0.5346871505969352 

'lokasi': 0.5346871505969352 

'temu': 0.41261911852270083 

'letak': 0.4328770692775847 

'wilayah': 0.3806544438058363 

'provinsi': 0.5346871505969352 

'banten': 0.3675674398440159 

 

D. Implementasi SMOTE 
 Implementasi SMOTE digunakan untuk menangani 
imbalance data pada dataset soal. Untuk mengetahui dataset 
mengalami imbalance adalah terdapat perbandingan rasio 
yang jauh antara label mayoritas dan minoritas. Berikut 
merupakan visualisasi data sebelum SMOTE  
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GAMBAR 2 

 HASIL DATA SEBELUM SMOTE 

 

 Pada gambar di atas dapat dilihat bahwa data mengalami 
ketidakseimbangan antar label satu dengan lainnya. Label C1 
memiliki jumlah yang paling banyak sebesar 150 butir soal, 
label C2 memiliki jumlah yaitu 62 butir soal dan C3 memilki 
jumlah yang paling sedikit yaitu 34 butir soal. Oleh karena itu 
metode oversampling SMOTE digunakan untuk mengatasi 
imbalance data dengan menyeimbangkan jumlah data kelas 
minoritas supaya kelas minoritas memiliki jumlah yang 
seimbang dengan kelas mayoritas [23]. Berikut visualisasi 
data yang telah diimplementasikan dengan SMOTE.  

 

GAMBAR 3 

 HASIL DATA SETELAH SMOTE 

 

E. Implementasi K-Fold Cross Validation dan KNN 
Pada implementasi K-Fold Cross Validation, hasil kedua 

dataset dengan maupun tanpa menggunakan SMOTE 

digunakan K-Fold pada penelitian ini dengan nilai k = 10. 

Nilai K-Fold dengan jumlah k = 10 digunakan secara umum 

untuk mendapatkan estimasi hasil akurasi [31]. 

Selanjutnya tahapan ini dilakukan implementasi 

menggunakan algoritma KNN. Penelitian ini terfokus pada 

algoritma KNN dengan pendekatan jarak Manhattan. KNN 

dengan pendekatan jarak Manhattan dapat meningkatkan nilai 

akurasi yang tinggi pada proses klasifikasi [32]. Berikut hasil 

perbandingan K-Fold sebelum dan setelah SMOTE dengan 

mengimplementasikan K-Fold Cross Validation dan 

algoritma KNN. 

 
TABEL 5 

 HASIL K-FOLD KNN SEBELUM SMOTE 
 

Fold 

ke - 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Akur

asi 

56

% 

72

% 

72

% 

68

% 

56

% 

68

% 

37

% 

50

% 

62

% 

67

% 

 
TABEL 6 

HASIL K-FOLD KNN SETELAH SMOTE 
 

Fold 

ke - 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Akur

asi 

91

% 

89

% 

84

% 

93

% 

91

% 

84

% 

84

% 

80

% 

84

% 

84

% 

 

 Hasil rata-rata akurasi dari implementasi menggunakan 

SMOTE didapatkan dengan jumlah 87% sedangkan hasil 

implementasi tanpa menggunakan SMOTE adalah 61%. 

Berikut visualisasi data yang dapat dilihat pada Gambar V.3 

dan dari hasil tersebut teruji bahwa implementasi K-Fold 

Cross Validation dengan SMOTE dapat meningkatkan 

akurasi algoritma klasifikasi yang cukup tinggi pada 

penelitian ini. 

 

 
 

GAMBAR 4 

PERFORMA K-FOLD CROSS VALIDATION 

 
F. Confusion Matrix  
 Pada tahap terakhir yaitu evaluasi performansi. Evaluasi 
performansi digunakan untuk mengukur performa dari 
algoritma KNN terhadap dataset yang telah dilakukan dengan 
maupun tanpa SMOTE. Berikut tabel merupakan hasil 
confusion matrix tanpa SMOTE. 
 

TABEL 7 
HASIL CONFUSION MATRIX TANPA SMOTE 

 

 Predicted/ 

True 

 

C1 

 

C2 

 

C3 

 

All 

C1 150 0 0 150 

C2 62 0 0 62 

C3 34 0 0 34 

All 246 0 0 246 

 
 Pada tabel di atas bahwa hasil dari confusion matrix tanpa 
SMOTE dapat diketahui model memprediksi true positive 
(TP) pada label C1 dengan jumlah 150. Algoritma KNN tidak 
memprediksi label C2 dan C3 sehingga hasil yang didapatkan 
0. Semua data berlabel C2 dan C3 diprediksi ke kelas 
mayoritas yaitu C1. Berikutnya adalah tabel merupakan hasil 
confusion matrix dengan SMOTE. 
 

TABEL 8 
HASIL CONFUSION MATRIX DENGAN  SMOTE 

 

Predicted/ 

True 

 

C1 

 

C2 

 

C3 

 

All 

C1 146 2 2 150 

C2 46 104 0 150 
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C3 10 0 140 150 

All 202 106 142 450 

 
 Berdasarkan tabel di atas, bahwa model memprediksi true 
positive (TP) label C1 berjumlah 146, label C2 dengan total 
104 dan label C3 berjumlah 140. Kesimpulan dari tabel di atas 
diketahui model memprediksi lebih banyak pada label C1. 
Setelah mendapatkan hasil confusion matrix, selanjutnya tabel 
merupakan hasil evaluasi performansi yang diperoleh. 
 

TABEL 9 
HASIL EVALUASI PERFORMANSI 

 

 Sebelum SMOTE Setelah SMOTE 

Precision 37% 90% 

Recall 61% 87% 

F1-Score 46% 87% 

Accuracy 61% 87% 

 

 Pada tabel di atas, nilai precision, recall, dan f1-score 

sebelum dan setelah SMOTE berdasarkan nilai weighted 

average memiliki perbandingan nilai yang signifikan jauh dan 

hasil setelah SMOTE dapat dilihat bahwa mampu 

meningkatkan tingkat akurasi dari performa model klasifikasi. 

Hasil precision merupakan hasil positif terhadap jumlah 

prediksi target yang memiliki nilai positif. Nilai precision 

yang didapatkan sebelum dan setelah SMOTE adalah 37% 

dan 90%. Nilai recall merupakan hasil target positif terhadap 

jumlah data positif. dan hasil yang diperoleh sebelum dan 

setelah SMOTE adalah 61% dan 87%. Selanjutnya nilai f1-

score merupakan hasil alternatif akurasi dan hasil yang 

diperoleh sebelum SMOTE adalah 46% dan setelah SMOTE 

87%. Selanjutnya, nilai accuracy merupakan hasil akurasi 

model klasifikasi dan hasil yang diperoleh sebelum SMOTE 

adalah 61% dan setelah SMOTE adalah 87%. 

 Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan bahwa 

dengan menggunakan algoritma KNN dengan pendekatan 

jarak Manhattan dapat meningkatkan nilai akurasi yang cukup 

tinggi setelah implementasi menggunakan SMOTE. 

Penggunaan SMOTE pada penelitian [33] mampu 

meningkatkan kinerja dari algoritma klasifikasi jika 

dibandingkan sebelum menggunakan SMOTE. Metode 

oversampling ini beroperasi menyeimbangkan jumlah data 

kelas minoritas dengan meningkatkan jumlah data secara acak 

sehingga jumlah data pada kelas minoritas seimbang dengan 

data kelas mayoritas [22]. 
 

V. KESIMPULAN 

 Dari penelitian yang telah dilakukan, dataset soal Sejarah 

Indonesia tingkat SMA yang digunakan untuk proses 

klasifikasi secara otomatis menggunakan metode machine 

learning algoritma KNN pendekatan jarak Manhattan dengan 

bantuan tools Python 3.9 diperoleh dari internet yang telah 

dikumpulkan serta di import ke google drive untuk dapat 

diakses dengan mudah. Jumlah diperoleh adalah 246 butir soal 

yang terfokus pada tingkat RBT C1-C3 dan dilakukan labeling 

secara manual berdasarkan level kognitif RBT. Dalam 

mengatasi imbalance data terhadap dataset soal Sejarah 

Indonesia C1-C3 yang digunakan, peneliti menggunakan 

metode oversampling SMOTE untuk mengatasinya. Dari hasil 

penelitian yang didapatkan bahwa nilai akurasi algoritma 

KNN dengan K-Fold nilai k = 10 setelah SMOTE adalah 87%, 

sedangkan K-Fold sebelum SMOTE memperoleh nilai 

akurasi yaitu 61%. Sehingga penggunaan setelah SMOTE 

pada penelitian ini mampu mengoptimalkan kinerja proses 

klasifikasi yang bermakna dapat meningkatkan nilai akurasi 

sebesar 26%. Selanjutnya, peneliti menyarankan agar dapat 

dilakukan penelitian lanjutan menggunakan algoritma 

klasifikasi berbagai macam dan metode oversampling lainnya 

untuk memperoleh tingkat akurasi algoritma yang paling baik. 
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